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要旨： 
 
想起集合／考慮集合の概念は古くからマーケティング研究者の主な研究対象のひとつと
されている。消費者へのアンケートなどによりその「中身」について解明しようとする研
究は数多いが、消費者の購買履歴データを用いたものはわずかしかない。本研究では想起
集合と考慮集合の形成過程をモデル化することにより ID 付 POS データから想起／考慮集
合の推測を試み、その結果の情報からマーケティングへの有用なフィードバックの可能性
を考察する。 
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１． はじめに 
スキャナーデータの登場をきっかけに、POS に代表される情報システムの高度化は、売
り場での単なる省力化だけではなく、マーケティングの方法にもいろいろと影響を与えて
きた。さらに、顧客の囲い込みや情報収集を目的に発行された顧客カードが利用されるよ
うになると、個人の ID とともに記録された購買データはパネルデータとしての性格も備え
るようになった（「ID 付 POS データ」と呼ばれている）。それに伴い、こうした購買デー
タを用いて単に価格や店内販促への消費者反応を記述するだけでなく、消費者の情報処理
の様子まで推し測ろうという研究が増えてきた。例えば、参照価格や価格閾値に関する研
究（[1], [2], [3]）などがその例である。本研究もそうした試みの１つで、あるドラッグスト
アでの ID 付 POS データを利用して、消費者が商品を購買する際にどのようなアイテムを
検討したのか、「歯磨き」の購買データについて分析を行った。 
消費者は商品を購入する際、製品カテゴリーへの関与水準や時間的制約・情報処理能力
などの制約から、認知している全ての商品を検討の対象とすることはほとんど不可能であ
る（[4], [5], [6]）。そのため消費者は記憶の中から検討の対象とすべきものを選び出し（想
起集合, evoked set）、さらに店頭などで検討に値するものを見つけたらそれらを想起集合に
追加し（考慮集合, consideration set）、この考慮集合の中からベストのものを選択している
と考えられている（なお、想起集合と考慮集合さらには選択集合といった用語がほぼ同義
語として使われている例も少なくないが、本論では上記のような意味で、想起集合と考慮
集合という用語を用いることとする）。想起集合のサイズに関しては、関与水準・消費者特
性・商品特性などの違いにより想起集合のサイズがどのように異なるかといった視点から
多くの研究がなされているが、ほとんどの研究では想起集合のサイズは平均的に３前後で
あり、多いものでも５程度ときわめて少数であることが報告されている（[7][8][9][10]）。特
に歯磨きのような日用品の場合は関与水準も低いため、想起集合のサイズは小さいものと
考えてよいだろう。 
この想起集合や考慮集合に関する情報はマーケティング担当者にとってきわめて有用で
ある。まず、店頭にあるすべての商品を選択の対象とするのではなく、想起集合と店頭効
果による追加的な商品からなる考慮集合を検討対象とするという枠組みは現実的な状況を
反映しており、それに基づいた選択モデルは消費者の選択結果をより的確に反映したもの
になると期待される。さらに想起集合や考慮集合に関して、そのサイズや構成内容の違い
により消費者を分類することで、顧客の嗜好に合わせたきめ細かなプロモーションが可能
となるであろう。また購入の際にどのような商品が検討されたかがわかれば、最終的な選
択に至るまでに行われてきたマーケティング活動全般について有益な診断情報も得られる。
例えば、大量の広告投入の目的の１つに、自社ブランドの認知を高めるだけでなくそれが
検討の対象として（最初に）想起されるブランドになることがよくあげられる（第一想起）。
そのため、想起集合や考慮集合に関する情報が ID 付 POS データのような日常のオペレー
ションを通じて半ば自動的に収集されるデータから推測が可能であれば、小売業だけでな
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くメーカーにとってもマーケティングの実践にきわめて有益となるであろう。 
本稿の次節以降の構成は次のとおりである。第２節で提案モデルの詳細を述べ、第３節
でモデルの推定に用いるデータについて説明する。第４節ではパラメータの推定結果と推
測した想起集合についての分析結果を示す。最後に第５節でまとめを述べる。 
 
２．考慮集合の形成と選択モデル 
消費者の購買履歴データの分析にあたって、こうした想起／考慮集合を組み込んだ選択
モデルもいくつか提案されているが（例えば[11],[12],[13]）、アイテム毎に検討の対象とな
る確率を規定し、独立性の仮定のもとにあらゆる組合せを評価するといった定式化がなさ
れているため、計算負荷の点で現実的でない。それに対し本研究では、各消費者は少数の
要素からなる想起集合を持つものとし、想起集合の構成要素が時間的に変化することは認
めるものの、要素の数は常に一定と仮定している。そして実際の購買に際しては、想起集
合（内部探索）だけでなく店頭でのプロモーション効果も取り入れ（外部探索）て考慮集
合を形成し、そこから選択を行うものと考える。そうすることで、選択の際の代替案（選
択肢）の数を現実的な数に保ちながら、店頭効果も反映したモデル化が行える。 
 
図１ 
 
図１は提案したモデルの概要を示している。購買機会 ݐ において、消費者は記憶をベース
に想起集合  ܧ௧ を形成し、これに店頭での探索結果を加味して考慮集合 ܥ௧ を形成する。購買
は、この考慮集合の中から効用値が最大となるアイテム ܾ௧ を選択するという形で行われる。
購買後は、一定と仮定した想起集合の要素数に合うように情報の整理が行われ、考慮集合
の中から効用値の大きい順に一定数のアイテムが選ばれ、次回の購入時に備えて記憶され
ると考えた。また、今回利用したデータ中には購入価格の情報しか含まれていなかったた
め、店頭探索効果としては「価格プロモーション」によるものを考えることにした。具体
的には過去の平均価格と比べて、２割1以上割引が行われている場合、想起集合に追加され、
最終的な考慮集合が形成されるとした。 
考慮集合の中から購買を行う際には、アイテムと価格だけでなく、ロイヤルティも影響が
あると仮定した。ロイヤルティとしては、ブランド・ロイヤルティ ܤܮ とメーカー・ロイヤ
ルティܯܮ を考え、[14]の定式化に倣って定義した。例えばブランド ݆ が冠せられたアイテ
ムについてのブランド・ロイヤルティは、 
(1)                 ܤܮ௝௧ ൌ ߛܤܮ௝,௧ିଵ ൅ ሺ1 െ ߛሻܫ௝ ,௧ିଵ 
                                                  
1消費者の購買時の価格割引率を調べてみると、平均して２割引以上の割引率で購入しているものがほとん
どであったため、ここでは 2割引を使用することにした。なお、割引率を 1割刻みで変えて推定してみた
結果も、この 2割引という基準の場合が最良であった。 
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のようになる。ここで、ߛは前回からの繰り越し効果を表し、ܫ௝ ,௧ିଵは時刻ݐ െ 1でブランド ݆ が
購入されれば１、そうでなければ 0 の値をとるダミー変数である。以上をまとめると、時
点 ݐ におけるアイテム ݆ の効用が     
(2)                ݑ௝௧ ൌ ߙ௝ ൅ ߚଵ ௝ܲ௧ ൅  ߚଶܤܮ௝௧ ൅ ߚଷܯܮ௝௧ ൅ ௝݁௧  
と表され、この値が最大となるアイテム ݆ א ܥ௧ が選択される。ただし、 ௝ܲ௧ は時点 ݐ におけ
るアイテム ݆ の店頭価格である。さらに、誤差項 ௝݁௧  が独立で同一の極値分布に従うと仮定
し、(2)の確定効用の部分を ௝ܸ௧と書けば、アイテム ݆ א ܥ௧ が選択される確率はよく知られた
ように次のようなロジット・モデルで記述できる。 
(3)                    ௧ܲሺ݆ሻ ൌ 
ୣ୶୮ ሺ௏ೕ೟ሻ
∑ ୣ୶୮ ሺ௏ೖ೟ሻೖא಴೟
 
また、消費者にはさまざまな個人差があり、それを無視することはできない。例えば、好
みのアイテムや価格の重視度、あるいは想起集合のサイズなどが人によって異なっている
ことが多い。そうした状況に対応するために、次のような形で消費者の異質性を導入する
ことにした。まず、想起集合のサイズに関する個人差については、これを潜在クラスモデ
ルとして定式化する[15]。想起集合のサイズの最大値をܮとした時、サイズが݈ ൌ 1, 2, … , ܮの
想起集合を持つܮ個のセグメントを考え、各消費者݄はそれぞれのセグメントへ
ሺߨ௛ଵ, ߨ௛ଶ, … , ߨ௛௅ )の確率で所属するものと考える。また、アイテムの嗜好をはじめ価格やロ
イヤルティの重視度といったパラメータ、そしてこの所属確率に関してまで、消費者間の
異質性を正規分布のような確率分布として表すことにする。 
提案したモデルの説明力を確かめるために、ほかの２つのモデルとの比較を行うことにし
た。比較の対象は、ひとつは消費者が購入したことのあるアイテムが常に考慮集合に入っ
ているモデルであり、もうひとつはすべてのアイテムが考慮集合に入っているという従来
の選択モデルである。 
? M1：提案モデル 
? M2：消費者が購入したことのあるアイテムが考慮集合とするモデル 
? M3：分析対象となるアイテムの全体が考慮集合とするモデル 
 
３．データの概要 
上述の提案したモデルを消費者の購買履歴データに適用し、考慮集合の推測を行った。
使用したデータはカスタマー・コミュニケーションズ㈱より提供されたドラッグストアの
ID 付 POS データである。分析対象製品として歯磨きを選んだ。分析単位はブランドでは
なく、より詳細な単位であるアイテムを用いているが、提供されたデータの制約から、「ブ
ランド名＋識別番号」という形でしか識別できない。分析対象アイテムとして販売数量シ
ェアで上位 20 アイテムを選んだ。これら 20アイテムの合計販売シェアは 52.7%であった。 
分析対象顧客としては、データ期間中に歯磨きを10回以上購入した顧客672人を選んだ。
対象顧客のうちおよそ９割は女性であり、年齢で見ると40代～60代で半数以上を占めてい
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た。また、大部分の顧客はデータ期間中に15回から20回ほど購入し、2～5種類の異なった
アイテムを購入している。 
 
４．分析結果 
 モデルの推定にはMCMC法のM-Hアルゴリズムを用いた。イタレーションの回数は２万
回とし、そのうち最後の５千回をパラメータの推測に用いている。想起集合の初期値とし
て販売シェアの上位アイテムを順に選んだ。想起集合のサイズの最大値 ܮの決定には
ܮ ൌ 3～7とするモデルを比較し、精度が最も優れたサイズܮ ൌ 5 を選択した。以下では想起
集合のサイズの最大値を5とした提案モデルの分析結果を示す。表１は推定した３つのモデ
ルの対数周辺尤度を示している。この表から、提案したモデルM1は他の２つのモデルに比
べてうまくデータを説明していることが分かる。全アイテムが考慮集合とするモデルM3の
精度が最も悪く、消費者が全アイテムではなくより少数のアイテムのなかから選択行動を
行なっているということを反映していると考えられる。また提案モデルM1がモデルM2よ
り優れていることに関して、消費者は常に購買経験のあるアイテムの集合から選択行動を
行うのではなく、時には外部探索を行い店頭で魅力的なアイテムがあればその都度考慮集
合に加えているものと解釈できる。 
 
表１ 
 
次に顧客ごとにセグメントへの所属確率ߨ௛௟を調べてみると、いずれか１つのセグメント
への所属確率が１に近い顧客がほとんどであった（所属確率の最大値が 0.7 以下の顧客はわ
ずか 12 人）。従って、各顧客をこの所属確率が最大となるセグメントに振り分けても問題
ないであろう。つまり、もしߨ௛௞ ൌ max௟ሺߨ௛௟ሻ であれば顧客݄ は ݇ 番目のセグメントに所属
すると見なすことができる。このようにして顧客を５つのセグメントに分類し想起集合の
サイズの分布を描くと、図２のような分布が得られた。この図から歯磨きのカテゴリーに
おいて想起集合のサイズが３または４である顧客が多いことが分かる。 
 
図２ 
 
表２は個人レベルの効用関数のパラメータの推定値とその 95%確率区間を顧客に関し
て平均したものを表している。この表から価格の係数は想起集合のサイズが大きくなるに
連れて小さくなることが分かる。これは価格に敏感な人ほど想起集合のサイズが大きくな
ることを示しており、[9]の分析結果と合致している。[9]によると、価格に敏感な消費者
ほど購買に伴う金銭的なリスクに対する意識が強くなり、それを回避するためにより多く
の選択肢を評価対象に入れる傾向があるが、ここでも同様の結果が得られた。一方、ブラ
ンド・ロイヤルティとメーカー・ロイヤルティについてはそのような単調な傾向が見られ
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ない。 
 
表２ 
 
これまではパラメータの推定値の議論をしたが、ここからは想起集合の推定結果ついて
述べる。既に述べたように本研究の目的は個人レベルの想起集合と考慮集合の形成プロセ
スをモデル化し、その中身を推測することにある。それにより、購買機会毎に消費者一人
ひとりがどのようなものを検討しているかを把握することができる。表３は顧客番号13番
の顧客の推定想起集合を示している。この顧客の想起集合のサイズは３と推定された。表
３から各購買機会においてこの顧客がどんなアイテムを想起したのか、また各購買機会で
はその中身がどのように変化したのかを見ることができる。 
 
表３ 
 
想起集合の推定結果を用いて対象アイテムがどれだけ消費者に想起されたかを示す想起
集合シェアと販売シェアを図３で示す。この図から想起集合シェアと販売シェアは完全に
は連動していないことが分かる。つまり、販売シェアが低くても想起集合シェアが比較的
高いアイテムがあれば、またその逆のアイテムもある。前者の場合、顧客の考慮集合に入
るという面では広告や製品そのものがうまくいっているものの、選択率が低いという面で
はプロモーションなどの最後の一押しが足りないアイテムであると考えられよう。 
 
図３ 
 
次に、想起集合のサイズ毎に購入アイテムのシェアを調べてみるといくつかの際立った
違いが目に付く。例えば、セグメント１に属している顧客はクリアクリーン１を多く購入
しているが、セグメントに２に属している顧客はクリアクリーン３やデントヘルスの方を
よく購入していたりする。また、購入アイテムだけではなく、セグメントの間で考慮する
アイテムに違いのあることもわかる。例えばセグメント２ではアクアフレッシュ２があま
り考慮されていないのに対して、セグメント４では考慮されている上位のアイテムになっ
ている。さらに、この両セグメントの購入価格について見てみると、もうひとつの違いが
見られる。図４で示しているように、セグメント２に属している顧客は主に３割引程度の
価格水準で購入しているのに対して、セグメント４に属している顧客はずっと幅広い価格
掛け率で購入を行っている。このように、考慮集合のサイズによるセグメンテーションを
行うことによって各セグメントの行動の違いを明確にすることができる。 
 
図４ 
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５．まとめ 
 本稿では選択行動データから直接に観測できない想起／考慮集合の推測を試みた。推測
が可能なようにいくつかの強い仮定を置いたが、結果として提案したモデルは考慮集合を
取り入れない従来のモデルと比較してデータの説明力の面において優れている。また、考
慮集合の形成プロセスをモデル化することにより、従来消費者調査をしなければわからな
かった情報を消費者の購買データから引き出すことができた。 
 このモデルを用いた分析により考慮集合の「中身」を把握することができ、そこから消
費者行動に関する新しい知見を得ることが可能となる。例えば、消費者が頻繁に考慮する
アイテムはどのようなものなのか、頻繁に考慮されているアイテムは選択されているのか
といった情報が得られる。また、市場を考慮集合のサイズに基づいてセグメント化するこ
とによって各セグメントの行動面での特性の違いを見ることができる。例えば本研究の結
果にあったように、考慮集合のセグメントによって購入する商品、想起／考慮する商品、
購入する価格掛け率が異なっていることが分かる。 
 考慮集合に関する知識はまた、消費者の選択行動の記述だけではなく、マーケティング
活動への有益なフィードバックを提供できると考える。例えば、メーカーにとって広告し
た自社ブランドが消費者の購買場面において選択の対象とされているかという評価が可能
である。また、選択の対象とされてはいるが購入率が低い商品があれば消費者の購買を促
すプロモーションの施策にも有用なヒントが得られよう。メーカーのみならず、商品アソ
ートメントの改善を図りたい小売業にとっても、考慮集合の情報は重要な示唆を与えてく
れると考えられる。 
 最後に、本研究は想起／考慮集合という潜在的な概念を可視化する試みであり、そのモ
デル化において想起集合と考慮集合の形成に関する厳しい仮定を置いている。これらの仮
定についてより現実に近づけるようなものにする必要があると考え、これを今後の課題と
したい。 
 
付録：モデルの推定方法（MCMC 法） 
想起集合のサイズが ݈ のセグメントに属するという条件のもとで時刻 ݐ における消費者݄
の効用関数(2)を次のように書きなおす。 
(A.1)        ݑ௝௛௧
ሺ௟ሻ ൌ ߙ௝௛
ሺ௟ሻ ൅ ߚଵ௛
ሺ௟ሻ
௝ܲ௛௧ ൅  ߚଶ௛
ሺ௟ሻܤܮ௝௛௧ ൅  ߚଷ௛
ሺ௟ሻܯܮ௝௛௧ ൅  ௝݁௛௧
ሺ௟ሻ  
そのとき対応する考慮集合をܥ௛௧
ሺ௟ሻ と表せば、想起集合のサイズが ݈ のセグメントに属すると
いう条件のもとで消費者 ݄ がブランド ݆ を選択する確率を次のように記述する。 
(A.2)           Pr௛௧ሺ݆|݈ሻ ൌ 
ୣ୶୮ ሺ௏ೕ೓೟
ሺ೗ሻ ሻ
∑ ୣ୶୮ ሺ௏ೖ೓೟
ሺ೗ሻ ሻ
ೖא಴೓೟
ሺ೗ሻ
 
全パラメータの集合を ߠ 、時刻 ݐ で消費者 ݄ が選択したブランドを ܾ௛௧ とおけば尤度関数を
次のように求めることができる。 
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ܮ௛ሺߠሻ ൌ ෍ ቈ
exp ሺߨ௛௟ሻ ∏ ௧ܲሺܾ௛௧|݈ሻ
்೓
௧ୀଵ
∑ exp ሺߨ௛௞ሻହ௞ୀଵ
቉
௟
 
 
１．効用関数の係数 ߚ௛
ሺ௟ሻ ൌ ሼ ߙ௝௛
ሺ௟ሻ, ߚଵ௛
ሺ௟ሻ, ߚଶ௛
ሺ௟ሻ, ߚଷ௛
ሺ௟ሻሽの推定： 
① 初期値 ߙ௝௛ଵ
ሺ௟ሻ ൌ ߙெଷ, ߚ௛ଵ
ሺ௟ሻ ൌ 0, ܧଵ ൌ{販売数量で上位 ݈ 個のアイテム}を設定する。ただ
し、ߙெଷは M3 の切片の推定値である。 
② ݏ 番目のイタレーションで ݁௦~ܰሺ0,09ሻ をサンプリングし、 ߚ௛כ
ሺ௟ሻ ൌ ߚ௛௦
ሺ௟ሻ ൅ ݁௦ とする。 
③ ߮ሺߚ௛כ
ሺ௟ሻ, ߚ௛௦
ሺ௟ሻሻ の確率でߚ௛כ
ሺ௟ሻ を採択するሺߚ௛ሺ௦ାଵሻ
ሺ௟ሻ ൌ ߚ௛כ
ሺ௟ሻሻ。ただし、ܲ ଴ሺߚ௛
ሺ௟ሻሻ をߚ௛
ሺ௟ሻの事前
分布、ܮሺߚ௛
ሺ௟ሻሻ をߚ௛
ሺ௟ሻの尤度関数としたとき 
߮ ቀߚ௛כ
ሺ௟ሻ, ߚ௛௦
ሺ௟ሻቁ ൌ ଴ܲ
ሺߚ௛כ
ሺ௟ሻሻܮ௛ሺߚ௛כ
ሺ௟ሻሻ
଴ܲሺߚ௛௦
ሺ௟ሻሻܮ௛ሺߚ௛௦
ሺ௟ሻሻ
 
である。 
 
④ ߙ௝௛
ሺ௟ሻの推定も同様の手続きで行う。 
 
２．セグメントへの所属確率のパラメータ ߨ௛௟ の推定： 
① 初期値 ߣ௛௟ଵ ൌ 0 を設定する。 
② ݏ 番目のイタレーションで ߝ௦~ܰሺ0,09ሻ をサンプリングし、 ߨ௛௟כ ൌ ߨ௛௟௦ ൅ ߝ௦ とする。 
③ ߶ሺߨ௛௟כ , ߨ௛௟௦ሻ の確率でߨ௛௟כ を採択するሺߨ௛௟ሺ௦ାଵሻ ൌ ߨ௛௟כሻ。ただし、ܲ ଴ሺߨ௛௟ሻ をߨ௛௟ の事
前分布、ܮሺߨ௛௟ሻ をߨ௛௟ の尤度関数としたとき 
߶ሺߣ௛௟כ , ߣ௛௟௦ሻ ൌ
଴ܲሺߨ௛௟כሻܮ௛ሺߨ௛௟כሻ
଴ܲሺߨ௛௟௦ሻܮ௛ሺߨ௛௟௦ሻ
 
        である。 
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図１ モデル概要 
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表１ 比較モデルの対数周辺尤度 
 M1 M2 M3 
対数周辺尤度 -4,787 -5,621 -7,439 
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表２ ߚの推定値 
 l=1 l=2 l=3 l=4 l=5 
価格 
-0.068a 
[-2.17, 0.54]b 
-3.976 
[-4.89, -1.78] 
-5.258 
[-8.79, -2.67] 
-6.657 
[-9.39, -3.93] 
-7.460 
[-11.47, -5,22]
BL  
3.278 
[0.39, 5.90] 
6.825 
[3.38, 9.12] 
6.716 
[3.17, 8.88] 
8.093 
[4.80, 11.04] 
7.771 
[4.22, 9.82] 
ML  
1.671 
[0.13, 2.41] 
2.610 
[0.98, 3.81] 
2.736 
[0.78, 4.00] 
1.972 
[0.33, 2.72] 
2.051 
[0.56, 3.02] 
a顧客に関する平均推定値 
b顧客に関する平均 95%確率区間 
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表３ １３番目の顧客の想起集合の推定結果 
購買機会 ݐ 想起集合 
1 ｛薬用クリアガード, ガ－ドハロー, アクアフレッシュ２｝ 
2 ｛アクアフレッシュ２, デンタークリアＭＡＸ２, ＧＵＭ１｝ 
3 ｛アクアフレッシュ２, デンタークリアＭＡＸ２, ＧＵＭ１｝ 
4 ｛アクアフレッシュ２, デンタークリアＭＡＸ２, ＧＵＭ１｝ 
5 ｛アクアフレッシュ２, デンタークリアＭＡＸ２, デンターシステマ１｝
6 ｛デンタークリアＭＡＸ２, ＧＵＭ２, デンターシステマ１｝ 
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図３ 想起集合と販売数量シェア 
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図４ セグメントレベルの購入価格 
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Abstract: 
 
 Evoked and consideration set have been one of main research topics in marketing field for a long 
time. Using interview data, many studies have been conducted to investigate the nature of its content. 
However, only few studies tried to do so by using consumer purchase history. By modeling the 
process of evoked and consideration set formation, in this research we try to elicit consumer evoked 
set from scanner data. Some managerial implications for marketing decisions derived from the 
information of estimated evoked set are discussed. 
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